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あらまし  衣服の柄（テキスタイルデザイン）に関する感性的質感認知に着目し，StyleGAN とその潜在空間探索

によるスタイルの制御を行うことにより，所望の印象を持つテクスチャ柄の生成手法を提案する．柄画像を対象と

した主観評価実験で，柄から喚起される印象に対する定量的な指標を作成する．これを学習データとして StyleGAN
を構成し、潜在空間探索によるスタイル制御を行うことで，モデルの生成画像の印象制御を実現する．実験結果よ

り，生成画像の高精度な印象制御が確認され，本手法の有効性が示された． 
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Abstract  We propose a method for generating textured patterns with desired impressions by controlling style using 
StyleGAN and its latent space search, focusing on sensory texture perception of clothing patterns (textile design). We created a 
quantitative index of the impression evoked by the pattern through subjective evaluation experiments on pattern images. Using 
this as training data, we constructed a StyleGAN and perform style control through a latent space search to realize impression 
control of the model's generated images. The experiment’s results show that the impression control of the generated images is 
highly accurate, indicating this method’s effectiveness. 
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1. はじめに  

感性的質感は，良し悪しや好き嫌いに関わる価値付

けを伴う質感と定義される．本研究では感性の階層構

造 [1]で表される対象物の印象によって質感を評価す

る．プロダクトデザインの分野では個人のニーズや嗜

好にあわせたビスポークデザイン（カスタマイゼーシ

ョン）が注目されており，感性的質感を理解し制御す

る技術の必要性が高まっている [2]．特にファッション

分野において，衣服の柄（パターンや配色などの模様）

は，衣服の選択に関わる主要な要素であり，柄として

のテクスチャおよびその印象の対応関係の把握は重要

である．これまでに柄に関するテクスチャの研究では，

画像特徴量の研究やシームレス化の研究，また最近で

は柄の好悪，審美性（aesthetics）等の研究が盛んに行

われている．しかし柄が持つ多様な印象や印象に起因

する感情を体系的に説明し指標化する研究は，まだ十

分に検討されていない．  
一方，最近の生成 AI (Generative AI)では， Stable 

Diffusion[3]モデルに代表されるようにテキストプロ

ントから所望の画像を生成することが可能となってい

る．しかしながら，柄の印象や感情といった心理的な

指標に基づいた，直感的かつ効率的なテクスチャの生

成技術は確立されていない．  
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本研究では，衣服の柄から喚起される印象の定量的

な評価を行い，これに基づき所望の印象を持つ柄（テ

クスチャ）を生成する手法として，StyleGAN の潜在空

間探索を利用した方法を提案する .  
 

2. 関連研究  
画像生成モデルの代表的なものの１つに，敵対的生

成ネットワーク（ GAN）が挙げられる．とりわけ

StyleGAN[4]は，画像のスタイル情報を含む潜在変数を

利用して，より直感的に生成画像のスタイルを制御す

ることが可能である．一方，衣服の柄に関する感性的

質感に関する著者らの研究では，柄に関する人の評価

構造・評価基準を明らかにし，画風変換アルゴリズム

関連 [5]のスタイル特徴を利用して，人の直感に上手く

合致した柄検索機能を実現できることを示した [6]．し

かし同じ枠組みによるスタイル特徴を用いた柄生成処

理では，まだ十分な効果が得られていない．そこで本

研究では，StyleGAN を用いた柄生成を試みる．  
 

3. 提案手法  
本研究では，StyleGAN とその潜在空間探索によるス

タイルの制御を行うことにより，感性的質感認知に基

づく柄生成を行う．柄画像に対象を絞った印象評価実

験によって，柄画像に関する定量的な指標を得て，こ

れを学習データとすることで高精度な印象制御能力を

持つテクスチャ生成モデルの構築手法を提案する．

StyleGAN の中でも少ない教師データ数での安定的な

学習が可能である  StyleGAN2-ada[7]を使用する．  
具体的には，StyleGAN2-ada のマルチラベル学習を

用いて所望の感性的質感を持つテクスチャ生成モデル

を構築する．図 1 に提案手法の概念図を示す．はじめ

に，柄画像の感性的質感を定量化するための印象評価

実験を行い，この実験で得られた結果を教師ラベルと

して紐づけた柄画像をデータセットとして用いる．次

に，これらのデータセットを用いて StyleGAN2-ada の

マルチラベル学習を行う．以上の基本設計により，印

象に対してもつれの解けた（disentangled）潜在空間を

獲得し，入力画像と似た印象を持つテクスチャの生成

や，生成画像の印象の操作が可能な，所望の感性的質

図 1 提案手法の概念図  

図 2 印象評価実験と因子分析  
 

[評価語] 規則的な， 

きれいな，派手な，など 
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感を持ったテクスチャの生成モデルを構築する．  

3.1. 感性的質感の定量化  
一般的な生成 AI モデルのような大量の web データ

で作成されたデータセットでは，明確な基準がないた

め，定量的な指標に基づいているわけではない．本研

究では柄から喚起される感性的質感に関する評価基準

を，始めに構造化し，次に 7 件法に基づく主観評価実

験を行い，その結果をデータセットとする．手順は以

下の通りである．  
衣服の柄画像 4036 枚を収集し，柄から喚起される

感性的質感を表現する形容詞を自由記述方式で収集し，

段階的に選択を進め，最終的に“きれいな”，“規則的

な”，“派手な”，“集合体の”，のような計 28 語を選定

した．その後，各画像に対し，選定した 28 語について

どの程度当てはまるかを -3 から 3 の 7 段階で評価する

心理実験を行った [6]．この実験により得られた各柄画

像に対する評価の平均値を，各画像の評価点とした．

その後，図 2 のように因子分析によって「幾何学的」

「スタイリッシュ」「複雑さ」といった 6 因子を抽出し

た．累積寄与率は 69.15％であった．  
本研究では，この実験で用いた柄画像 4036 枚のデ

ータセットと，各画像に付与された評価語ごとの評価

点を学習に用い，感性的質感認知に基づく画像を生成

する．  

3.2. テクスチャ生成モデルの構築  
感性的質感の定量化で得られたデータセットを用

いて StyleGAN2-ada でマルチラベル学習することでモ

デルを構築する．StyleGAN や StyleGAN2-ada のジェネ

レータは，学習された定数入力から開始し，潜在コー

ドに基づいて各畳み込み層で画像の「スタイル」を調

整する . スタイルは，ジェネレータの各畳み込み層で

生成される画像の外観を制御する学習済みベクトルの

ことを指す．スタイルベクトルは学習プロセス中に学

習され，正規分布からランダムにサンプリングされた

高次元ベクトルである潜在コードに基づく．各畳み込

み層でスタイルベクトルを調整することにより，ジェ

ネレータは異なるスケールで画像特徴の強さを制御す

ることができ，生成される画像を制御することができ

る．これにより高レベルの属性（柄のモチーフなどの

大まかな特徴）と，生成された画像における確率的変

動（柄の細かい特徴）を教師なしで分離が可能である．  
データセットは柄画像と，前項の各柄画像に対応し

た評価語ごとの評価点である．学習画像の解像度は

256*256pixel と 1024*1024pixel を用いた．教師データ

である画像は 4036 枚と多くないが，それを解決する

ために StyleGAN2-ada を用いてテクスチャ生成モデル

図 6 学習画像の解像度ごとの FID 比較  
 図 3 評価語 28 語条件下の生成画像  

 

図 4 評価語 2~4 語条件下の生成画像  
 

図 5 評価語 5~6 語条件下の生成画像  
 

評価語 4 語  評価語 3 語  評価語 2 語  

評価語 5 語    評価語 6 語  
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を構築する．StyleGAN2-ada は適応的識別器増強メカ

ニズム  (adaptive discriminator augmentation, ADA) に
より安定的な学習が可能である．学習画像ごとに付与

された各評価語（印象）の評価点をラベルとして，柄

の感性的質感をモデルにマルチラベル学習する．これ

により，印象に対してもつれの解けた（ disentangled）
潜在空間を獲得でき，評価語ごとの評価点を指定する

ことで，定量的な指標に基づいたユーザ所望の印象を

持つテクスチャの生成が可能になる．  
学習条件は，以下のパラメータに着目し，最適な組

み合わせを探索する．  
・R1 正則化 gamma(default:13 or 32 or 64) 
・batch サイズ (default:16 or 32) 

 

4. 結果と考察  
4.1. マルチラベル学習  

はじめに StyleGAN2-ada のデフォルト設定で評価語

28 語すべてを同時にマルチラベル学習した．図 3 のよ

うに各印象は表現できていると考えられるが，指定す

るラベル，つまり評価語ごとの印象値が同一の場合，

柄のモチーフがほぼ同様な画像が大量に生成された．

この結果から 4036 枚の学習画像に対して 28 個のマル

チラベル学習は，ラベル数が多すぎると考えられた．  
そこで 6 因子の中から１つずつ評価語を選択し，実

験した．例えば「Geometrical」因子からは「規則的な」

の評価語を選択している．図 4 はラベル 2～4 個を学

習させた生成画像  10 枚に対して，評価語 4 個のうち

の一つである「きれいな」の印象を変化させた結果で

ある．学習した印象「きれいな」を制御し，表現でき

ていると考えられる．図 5 はラベル 5～6 個を学習さ

せた生成画像 10 枚であるが，同じ評価語の評価点を

指定すると生成画像の多様性が失われた．図 4, 5 はデ

フォルト設定でマルチラベル学習したが，各パラメー

タや損失関数を適切に設定することで 5 個以上のマル

チラベル学習は可能になる可能性がある．本研究では

図 9 2 つの生成画像の印象制御結果  

図 7 各印象を高めた生成画像編集  
（左から平均的な印象の生成画像，集合体の・派手な・きれいな・集合体の印象を高めた画像 ) 
 

図 8 各印象に基づいた生成画像の印象制御結果  
(内挿範囲は 1~7，外挿範囲は -1~0, 8~9) 
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同時に「規則的な」「きれいな」「派手な」「集合体の」

の 4 個の評価語をラベルとして同時に学習している．  

4.2. 解像度ごとの FID 推移  
生成画像の評価を FID (Fréchet Inception Distance)指

標を用いて評価する．FID は生成画像の品質を評価す

るための一般的な指標であり [8]，事前に訓練された

Inception-v3 ネットワークによって学習された特徴空

間において，実画像の分布と生成画像の分布の間の距

離を測定する．特徴空間における実画像と生成画像の

分布を比較することで，ジェネレータがこれらの高レ

ベルの特徴をどの程度正確に捉えることができるかを

判断する定量的な尺度となる．FID スコアが低ければ

低いほど，生成された画像は高レベルの特徴に関して

実画像により類似していることを示す．これはジェネ

レータがより高品質な画像を生成していることを意味

する．

解像度 256*256pixel と 1024*1024pixel の FID の推移

は図 6 の通りである．この二つのパターンで比較する

と，学習が安定してからの FID は大きな差があり，

1024*1024pixel の方が 256*256pixel より FID が良かっ

た .このことから学習柄画像の解像度が高いと生成画

像の質も良くなることが示された．

4.3. 評価指標の比較  
FID の他に評価指標として Precision と Recall[9]も算

出する．Precision は学習画像の画像特徴分布が生成画

像のその分布を網羅している割合であり，正確性や精

度に例えられる．それに対して Recall は，生成画像の

分布が学習画像の分布を網羅している割合で，多様性

に例えられる．この Precision と Recall はトレードオフ

であり，両方の値が高いモデルは十分に訓練されたモ

デルであると考え，最終的に複数のスナップショット

のモデルから最良のものを選定する．

StyleGAN2-ada デフォルトの設定のまま学習したモ

デルと，FID，Precision, Recall で最良のスコアを記録

したモデルを比較した．結果（表 1）からわかる通り，

R1 正則化 Gamma は 64 の条件，そして拡張方法は多

い方が 3 つの指標のスコアが良かった．以降は，この

Recall が最高のモデルを用いる．  

4.4. 生成画像の印象制御  
ノ イ ズ か ら ラ ン ダ ム に 生 成 し た 画 像 （ 解 像 度

1024*1024pixel）の印象を編集した．４つの評価語それ

ぞれの印象を最大に高めた画像を生成した（図 7）．4
つの評価語に基づいて印象を段階的に変化させた結果

は図 8 の通りであり，学習データ 1~7 の範囲内つまり

内挿では変化が大きく評価語の印象通りに画像の印象

を制御している様子が見て取れた．一方外挿に関して

は，-1~9 の範囲内までなら変化が見られたが，それよ

り外では大きな変化は見られなかった．また 4 つの評

価語の中で評価語“きれいな”と“規則的な”に基づ

いて印象を段階的に変化させ，その結果を 2 軸にプロ

ットした（図 9）．   
結果より，柄画像に対しての印象を表す 4 つの評価

語の印象値を指定することで，定量的に所望の印象を

持つ画像が生成されたことが確認された．

5. 提案手法に対する妥当性検証

5.1. Lab 値算出

すべての評価語の評価値を平均値の 4 点とした画像

1000 枚を生成し，生成画像の Lab 値を比較した．Lab
色空間では L 値は明度を表し値の範囲は 0~100 をと

る．L 値は 1000 枚の平均値が 50 に近ければ生成画像

の明度は偏っていないということになる．a 値は赤み

の度合い，b 値は黄みの度合いを表し，a 値と b 値は

1000 枚の平均値が 0 に近ければ生成画像は偏った色相

と彩度を持たない．

Precision 最高のモデルは Recall 最高のモデルと一致

しているため、FID 最高のモデルと Precision・Recall 最
高のモデルの 2 つを比較した．表 2 の通り，2 つのモ

デルは Lab 値の標準偏差に大きな違いがあり，平均値

はさほど大きな違いが見られなかった．Recall が最高

のモデルの方が Lab 値の標準偏差が高く，幅広い色合

いのテクスチャを生成するということがわかった．図

10 の通り，生成画像の多様性はそれぞれのモデルにあ

るように考えられる．

(a) Recall と Precision 最高 (b) FID 最高

図 10 生成画像の抜粋と比較 

表 2.1 生成画像の Lab 値の標準偏差比較  

表 1 評価指標ごとのモデル比較  
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5.2. 柄画像の評価値検証  
寸田らが構築した柄テクスチャ印象推定モデル [6]

を用いて，生成画像の評価値を算出することで，評価

値通りに生成しているかを検証する．そのためにまず，

正解データが付与されたデータセットの評価値を算出

し，モデルの精度を確かめる．このプログラムは感性

的質感とテクスチャのスタイル特徴を Random Forest
回帰によって定式化している．

現在，このモデルを用いてあまり高い相関は見られ

ないため，今後は異なる方法を用いて生成柄画像の評

価値検証を行う予定である．

5.3. 生成画像のクラスタリング 
5.2 では生成画像の多様性を見るために，Lab 値を算

出した．しかし，生成画像の色相の情報は確認できる

が柄のモチーフが同一で色や細部を変えた画像が散見

された．そのため，次は生成画像の柄の多様性を確認

するため，同系統の柄がどの程度の頻度で生成され，

同系統の柄の中でもどの程度の差異があるかをクラス

タリングで検証する．すべての評価語の評価値を平均

値の 4 点とした画像を 1000 枚生成し，k-means 法でク

ラスタリングする．

ResNet50 モデルの最上位分類層を除外し，画像の特

徴マップを出力し，その特徴マップから平均プーリン

グを用いて特徴ベクトルにした．各画像の特徴ベクト

ルを k-means 法でクラスタリングした．この時のクラ

スタ数はエルボー法を用いた．図 12 の通りクラスタ

内誤差平方和は緩やかに下がったことから多様な画像

を生成していることが確認された．クラスタ数は 50 と

した．クラスタリング結果の抜粋を図 13 に表す．概ね

柄画像を色ではなくモチーフによって分類しているこ

とが視覚的に分かった．

6. まとめ

本研究では，衣服の柄に関する感性的質感認知に着

目し，所望の印象を持つテクスチャ柄の生成手法を提

案した．柄画像を対象とした主観評価実験で，柄から

喚起される印象に対する定量的な指標を作成する．こ

れを学習データとして StyleGAN を構成し、潜在空間

探索によるスタイル制御を行うことで印象制御を実現

した．実験結果より，生成画像の高精度な印象制御が

確認され，本手法の有効性が示された．

今後は，テクスチャ生成モデルが同時に学習できる

最大ラベル数を適切なパラメータ設定によって増やし

実験するとともに，モデルが評価語とその評価値を正

解データ通りに学習しているかを検証する．そのため

に，ラベルである各評価語の評価点を変化させた生成

画像の潜在空間内の分布解析を検討している．
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図 12 エルボー法によるクラスタ数決定

図 13 クラスタリング結果の抜粋  
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